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1.1 Latar Belakang

Deteksi mata mengantuk menghadapi tantangan tambahan ketika objek vang
dianalisis menggenakan kacamata. YOLO (You Only Look Onee), sebuah metode
arsitektur deteksi objek berbasis deep learning. telah terbukti efektif dalam berbagai
aplikasi, namun penggunaannya untuk mepdeteksi mata mengantuk dalam kondisi
yang beragam, seperfi- mﬂugglm]qmw afau tidak, masih memerlukan
penelitian lebih lanjut YOLO dikenal ‘dengan kemampuannya untuk melakukan
deteksi objek secarn real-fime dengan akurasi yang tinggi, fetapi keberhasilannya
sangat berganiung pada kualitss data dan model pelatihan yang digunakan.
Permasalahan yang dihadepi termasuk bagaimana mengatusi refleksi cahaya pada
lensa kacamuta yang dapal menggangpu proses defeksi, serta variabilitas bentuk
dan uknran kacamata yang dapal mempengaruhi hasil -ﬂ'ﬂtﬂhimﬂhh:em itu,
penelitian ini berfokus pada pengaruh penggunaan kacamats terhadap efektivitas
dﬂtchﬁ mll mengantuk menggunakan arsitekor YOLO, dengan fujuan untuk
m g pmodel yang akurat dalam berbagai kondisi [1],

1.2 Rumusan Masalah
L. &p.mnna cara mengimplementasikan arsitektur Ymﬁ\amﬁﬂm deteksi
mata kantuk secara efisien”
Hapmmpﬂr&lm deteksi mata kantuk menggunakan arsitektur YOLOVS
alam berbagai kondisi pencahaynan dan latar helakang visual?
3. apa perbedaan kinerja ¥OLO & pada M'-m:herkacmmn dan tidak
berkacamata?

1.3 Batasan Masalah

1. Fokus pada penerapan arsitektur YOLOvE untuk mendeteksi tanda-tanda mata
kantuk.

2. Penilaian performa deteksi mata kantuk di bawah kondisi pencahayaan dan latar
belakang visual yang berbeda.



(]

3. Analisis perbedaan kinerja YOLOwvE pada subyek yang memakai kacamata
dibandingkan dengan vang tidak memakai kacamata,

1.4 Tujuan Penelltian
1. Mengembangkan dan mengimplementasikan arsitektur YOLOwE  untuk
mendeteksi tanda-tanda mata kantuk secara efisien dan akurat.

2. Mengevaluasi pe:rforma deteksi mata Mﬂmengglumknn arsitektur YOLOvE
di bawah he:rbngu kondisi pmhmlm h hh; belakang visual untuk
memastikan hmdlﬂﬂ: sistem ﬂﬂl.lm:ﬂqm ‘mynin.
3. Mengaalisis perbedaan kinerja YOLOVS dalam mendefeksi mata kantuk pada
subjek yang memokai acamatn dan yang tidak memiakoi Kacamata, uniuk
memakatni bagaimana aksesori wajah dapat mempengaruhi efektivitas deteksi.

I.S:ﬂinﬂ'ﬂ'iﬂﬂltlan

L Mmmﬁumlﬂde vang efisien untuk meng:mptemcnl:amkm?ﬂlﬂtﬂ dalam
sistem deteksi mata kantuk, yang dapat digunakan dalam aplikesi keamanan dan
ﬁﬂhahﬂ,wiistem pemantauan pengemudi untuk mencegah keealakan

2. Memahami performa YOLOVS dalam berbagai kondisi plwlh-nym:iun latar
belakang visual membantu meningkatkan robusts Sistem ﬂh; mata kantuk,
sehmgﬁldnpl berfungsi dengan batk di berbagal iw myat

3 wmm#m pada subyek berkacamata dan tidak
burknm estuinn model mﬂ#ngamsr kendafa yang
mungkin tlmbrul nklhnl nbe.mn wnju!:l sehimgga memperbaiki akurasi dan

keandalan sistem.

1.6 Sistematika Penulisan
Sistematika penulisan tugas akhir sebagai berikut ;

BAB I PENDAHULUAN

Memberikan penjelasan tlerkan latar belakang permasalahan, rumusan
masalah, Batasan permasalahan, tujuan penelitian, manfaat penelitian, dan
sistematika penelitian
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Menguraikan tentang konsep dan penjelasan metode yang digunakan. Selain
itu terdapat hasil hasil penelitian yang telah dilakukan sebelumnya oleh peneliti lain
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2.1 Studi Literatur

Pada penelitian pertama yaitu dengan judul Performa Model YOLOwE
untuk Deteksi Kondisi Mengantuk yang dibuat oleh Edmund Ucok Armin, Anggun
Pumama Edra, Fakhri khwanul Alifin, Ikhwanussafa Sadidan, Indn Purwita Sary,
Ulinnuha Latifa yang—ﬂpuhlﬂmsihﬁ'.pldl.ﬂnﬁl-ﬁﬂ&. Peneletian imi vaitu uniuk
mendeteksi kondiki pengemudisat wenamiilk menagilision algoritma YOLOVE.
Penelitian ini menunjukan hasil kineja mencapai nilai mAP sebesar 0.96002
selama proses pelatiian dengan memanfantkan 2996 citra dari dataset sekunder [2].

Pada  penelitian kedua ini berjudul Driver Drownsiness Monitoring

S]'ﬂm Using YOLOvE yang dibuat oleh P.Vijay Bhaskar Reddy. §.8ai Rachana
Mﬁgﬁﬂaﬂm pada tahun 2023 ini yaitu mendeteksi pengemudi mengantuk
mengguaakan algoritma YOLOvE. Penelitian ini me:nunjuk:m hasil  diperolch

tmskﬂt Iml'l:fﬂbesar 91,1%, Model imi cepat dan akurat dibandmﬂlu madel

ma KNN lainnya mendeteksi objek dalam satu temhakan danipada
stk duatizp (1],

Pada penelitian ketiga ini berjudul Klasifikasi Penyakit Mata Berdasarkan
Citrn Fundus Menggunakan YOLGwR yang dibuat oleh P Muhaommad Nur lhsan
Muht_tﬂlm. MQWM di publikastkan I_‘h tahun 2023 ini yaitu
mengklﬁﬁliﬂkﬂt Mﬂﬁ omata berdosarkan gitry fundus  menggunakan
algoritma YOLOvS. Penelition ini mendapatkan model yoang  dihasilkan
2%, precision sebesar 91%, recall sebesar

menunjukkan nilai accuracy sebesar
2%, Fl-score sebesar 91% [3].

Pada penelition keempat ini begudul YOLOwWE Peningkatan Algoritma
Untuk Deteksi Pemakaian Masker Wajah yang dibuat oleh Yanto, Farug Aziz,
Irmawati yang di publikasikan pada tahun 2023 ini yastu mendeteksi pemakaisn
masker untuk wajah menggunokan algoritma YOLOvE. Penelitian ini mendapatkan
maodel yang dihasilkan menunjukkan akurasi kelas badmask sebesar 4%, mask



sebesar 97% dan nomask sebesar 95%. Nilai F1-Confidence, Precision, dan Recall
semua kelasnya juga tinggi, yaitu masing-masing sebesar 0.94, 0.96, dan 0.97% [4].

Pada penelitian kelims ini berjudul Aplikasi Wamning Alert Pendeteksi
Kelelahan Ekspresi Wajah Pada Pengemudi Secara Real-Time Menggunakan
Metode You Only Look Once Berbasis Website yang dibuat oleh Hafidh Ahmad
Fauzanl. Ari Kumiawan yang di publikasikén_pada tahun 2023 ini yaitu membuat
aplikasi warning ale tuk mendel presi wajah pada engemudi
secara real tim website. Penelitian ini




Tabel 2.1 Keaslian Penelitian

dun tahap.

No | Judul penelittan Nama Penulls Tahun Publikasl | Hasil Penelitian Perbandingan Fenelitian Rel
1 Performa Model Edmund Ueok 2023 mencapai nila Mendekteksi objek orang dan | [2]
YOLOvE untuk Armin, Anggun mAF sebesar mendeteksi objek bergerak
Deteksi Kondisi Purmnama Edra, 0.96092 salan:
Mengantuk Fakhri Ikhwanul proses pelatilan
pada pengendara Alifin, denrgan
mobil Tkhwanussafa memanfaatican
Sadidan, Indri 2006 citrs dar
Purwita Sary, dataset sekunier,
Ulinnuha Latifa
2 DRIVER P Vijay Bhaskar 2023 diperoleh tingkat | Mendekteksi objek orang dan | [1]
DROWSINESS Reddy, S.5ai accuracy sebesar | mendeteksi objek bergerak
MONITORING Rachana 91,1%. Model i
SYSTEM USING cepat dan nkurat
YOLOVE dibandingkan
mode] berbasis
algoritma KNN
lainnya
mendeteksi objek
dalam satu
tembakan
daripadn deteksi




Tabel 2.1 Keaslian Penelitian

KLASIFIKASI Muhammad Nur 2013 Model yang Mendekieksi objek mata dan | [3]
PENYAKIT Thsan Muhlashin. dihasilkan mendeteksi objek bergerak
MATA Amisz Stefame menunjuldan nil
BERDASARKAN accuracy sebesar
CITRA FUNDUS Q2% precision
MENGGUNAKA sebesar 91%,
NYOLOVE recall sebesar
02%., Fl-score
sehesar
9%,
YOLO-VE Yanto, Farug Aziz, 2023 akurasi kelas Mendekieksi objek wajah dan | [4]
PENINGKATAN | Irmawali badmask sebesar | mendeteksi objek berperak
ALGORITMA 04%6, mask
UNTUK sebesar 97%
DETEKSI dan nomask
PEMAKAIAN sebesar 95%. Nilai
MASKER F1-Confidence,
WAJAH Precision, dan
Recall semua
kelismya juga
tingg vaitu
masing-masing
sehesar (1L.84, 0,96,

dan (.978.




[3]




Tabel 2.1 Keaslian Penelitian

Perzncangan Alat
Identifikasi Wajah
Dengan Algontma
You Only

Look Once
(YOLO) Untuk
Presensi
Mahasiswa

Irma Salamah, M
Redho Ali Said,
Sopian Seim

2023

Husil pengujion
akurnsi sistem
dengan s 120
sampel ml!wa
vung dilakukan
dalam proses
pengenalan wajah
melalui absenst
dengan rata-rata
akurasi 0,9793,
Akurasi
maksimum yang
didapatkan 0,995
dan akurasi
AN

vang didapatkan
adalah 0,995

Mendekieksi objek orang dan
mendeteksi objek bergerak

[7]
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2.2 Dasar Teorl
2.2.1 Kantuk

Kantuk atou *ngantuk’ adalah kondisi kefika seseoring merasa ingm bidur,
Kondisi ini bissa terjadi pads malam hari ots kadang i siong hari Kantuk
merupaken hal — vang  wajar,  tetapi perfu diatasi ks tegudi | secam
berlebihan, menggangou aktivitas, atng me n produktivitas. Kantuk umumnya
muncul karena kurang tidur. Meskip e

i w, depresi, rasa kee
15 kantuk vang tidak normal [8]

2.2.3 Mchine Learning

yC—
artificial intelligence (Al) dan ilmu komputer, Machine learning berfokus pada
penggunaan data dan algoritma untuk membuat solusi yang mirip dengan cara
penting. Melalui metode statistika, algoritma pada machine learning dilatih untuk
membuat klasifikasi atau prediksi, sehingga mampu memberikan insight utama
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selama proses pengelaban data. Insight ini akan berpengaruh besar terhadap
penentuan arah sebuah pepelitian atau bisnis [9],

21.1.4 Deep Learning

Deep learning, atau pembelajaran mendalam, merupakan paradigma dalam
Artificial Intelligence yang mengadopsi pendekatan minp ofak manusia untuk
pemrosesan informast. Inti dani konsep ini terletak pada penggunaan jaringan saraf
buatan dengan banyak fapisan (deep neural metworks). Inspirasi utamanya berasal
dari cara otak manusiz mengenali pola, belajar dari pengalaman. dan membuat
keputusan. Bamyaknya hﬁ;ﬂl tersebut Immﬂg}unkm teknologi ini untuk
menangani tugas-tugas yang kompleks. yang meiﬂmp:pnmm konteks dan
pengenalan pola non- linear dalam data. Imi mmimulnyn sangat efektif’ dalam
berbagai aplikasi seperti pengenalan wajah, identifikasi objek, dan pemrosesan
bahasa alami. menjadikannya sulsh satu pilar utama dalsm evolusi Artificial
2.2.5 Computer Vision

ter vision adalah subbidang dari km buntan (Arificial
fnﬂ:k,mcr Al yang berfokus pada pengembangan sistem komputer yang
mampu “melihat” dan memahami dunia fisik denﬂmm m‘qpn dengan
marnisi. anmdﬁi computer vision adaluh mengajarkan komputer untuk
memahami dan menginterpretasi data visual, seperti gambar dan video, Computer
vision dalam Al didediknsikan M‘pﬂngml:uhpn niﬁn otoimatis vang dapat
menafsirkan data visual (seperti foto atay gambar huy'ﬁ'} dengan cara yang sama

seperti manusia. Ide di balik computer vision adalah untuk menginstruksikan
komputer dalam menafsirkan dan memahami gambar berdasarkan piksel demi

piksel. Ini adalah dasar dari bidang computer vision. Dari sisi teknis, komputer akan
berupaya mengekstrak data visual, mengelolanyn, dan menganalisis hasilnya
menggunakan program perangkat lunak yang canggih [11].




2.2.0 Yolo ( You Only Leok Onee )

YOLO (You Only Live Once) adalah model visi komputer populer yang
mampu melakukannya mendeteksi dan mensegmentasi objek dalam gambar. Model
tersebut telah melalul beberapa kali pembaruan di masa lalu, dengan YOLOwS
menandai versi ke-8. Saat ini, YOLOvE mengembangkan kemampuan versi

sebelumnya dengan memperkenalkan fiturdan peningkatan baru yang canggih. Hal
ini memungkinkan detelsi objek secara real-time dalam dats gambar dan video
dengan peningkatan akurasi dan presisi benikut dibawah ini yaita Gambar 2.1
contoh deteksi mengzunakan YOLO [12],

Gambar 2.1 Deteksi Objek Sumber : [12].

Akurasi YOLOvE yang tak tertandingi dan’ kecepatan tinggi membuat
model visi komputer Mﬁd-ﬁi?wm sebelumnya. Ini merupakan pencapaian
penting karena objek kini dopat dideteksi secara regl-time tanpa penundaan, tidak
seperti versi sebelumnyn. Mode! YOLOS dapat disesuaikan agar sesuai dengan
kasus penggunaan tertentu atau dilatih sepenohnya dari awal untuk membuat model
khusus. Rincian lebih lanjut tentang prosedur pelatthan dapat ditemukan
di dokumentasi resmi [12]. YOLOwE bekerja dengan membagi gambar input
menjadi grid. di mana setiap sel pada grid bertanggung jawab untuk memprediksi
bounding box dan kelas objek yang mungkin ada di dalam area tersebut. Proses
prediksi ini dilakukan dalam satu tohap. vang memungkinkon deteksi objek



dilakukan secara cepat dengan akurasi tinggi. Arsitektur YOLOvE mencakup fitur
sepertl backbone convolutional neural network (CMNN) yang ditingkatkan, kepala
deteksi (detection head) yang lebih baik, serta penggunaan loss function vang lebih
optimal untuk meningkatkan presisi dan recall dalam deteksi objek [13].
2.1.7 Roboflow

RoboFlow adalah tolok ukur multidomain yvang beragam dari kumpulan
data yang terdini dani 100 kumpulan data, 7 domain citra, 224.714 gambar, dan 805
label kelas. Itu berasal dari lebily dari 90.000 kumpulan data publik dan 60 juta
gambar publik yang secarnaktif disusin dan diber label aleh praktisi visi komputer
di aplikasi web terbuka RoboFlow Universe [ 14].

@ roboflow

Gambar 2.2 Logo Roboflow

Tujuan merilis RoboFlow adalah untuk menyediakan para peneliti dengan
tolok ukur untuk menguji generalisasi model dateksi objek mereka dengan data
kehi:ll.i'].'_l.'l.t: nym, Selain itw, En'buFIuw adalah hhm pemrograman  visual
berbusis aliran yang dimneang untuk memungkinkan pengguns akhir untuk
memprogram tugas manipulasi seluler yang dapat digeneralisasi. Ini memastikan
implementasi prosedur program tingkat rendah yang kunat pada manipulator seluler
sambil membatasi pemrograman tingkat tingg untuk menghindan kesalahan
pengpuna. RoboFlow telah diimplementasikan pada manipulator seluler PR2 dan
menunjukkan sifal genernlisasi dan penanpanan  kesalahannya pada tugas

manipulasi seluler sehari-hari di lingkungan manusia [14].



14

BABII

3.1 Objek Penelltian
mengantuk fdrowsy) dan terjaga faowake) dengan menggunakan kacamat atau tidak
pengemudi.

Gambar 3.1 Alur Penelitian
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3.4 Identifikasi Masalah

Pada tshap identifikiasi ini menjadi tahap awal untuk mengenalkan
permasalahan vang akan disngkat dan ditentukan dari apa tujuan dari penelitian
yang dilakukan tersebut,

1.5 Pengumpulan Data

Plﬂl pengumpLlan
sudah kita buat menggguns

3.3 Alat dan Bahan
Dalam penelitian ini Langkah pertama vaitu kita menyiapkan dataset
terlebibh dahulu. Yaitu sebush video seperti Gambar 3.2 dan 3.3 di bawah ini,



Cambar 3.3 Video Dataset Malam Hari



Tabel 3.1 Klasifikasi Dataset Siang Hari

Class Name Desknipsi Total Gambar
Tidak Mengantuk Cambar Mata Terbuka 269
Mengantuk Combar Mata Tertutup 922
Tidak Menguap Gambar Mulut Terbuka 35
Menguap Crambar Mulut Tertutup 5534

Tabel 3.2 Klasifiknsi Diatozet Malam Han

Class Name Desknipsi Total Gambar
Tidak Meéngantuk Gambar Mata Terbuks 307
Menganiuk Gambar Mata Tertutup 652
Tidak Menguap Gamber Mulut Terbuka 58
Mensouap Gambar Mulut Tertutup 405

Tabel 3.3 Ragaim Gambar Pada Ditaset

{Ciambar

Keterangan

Matn Terbuka

Mata Tertutup




Mulut Terbuka

Mulut Tertutup




BAB IV
HASIL DAN PEMBAHASAN

4.1 Pengumpulan Dataset

Gambar 4. | Proses Pembauatan Dalaget

Padn Gambar 4.1 diatas tahap pertama ini  membuaat dataset dengon merekam
video saat sedang menyefir kendaraan mobil dan membuat simulasi mengantuk dan
terjuga. Pada pembuatan video inl mengambil dalam 2 keadsan yaitu sisng dan

malam agar mengetahui perbandimgan yang di hasilkan nanti.

Setelah membust dafasel selanjuinyn pergi ke roboflow Boboffon
adalah kerangka kerja pengembang computer vision untuk pengumpulan data vang
lebih bk himgga propemroscsan, dan teknik  pelatthan | model. Dengan
mengaunakan Roboflow dapat membagikan dataset sekihgns memproses dataset
tersebit. melakukon  cesgiale atau. menandsi gbjek yang akan di  deteksi
menggunikan feemdime ot labeling objek yong akan di deteksi. Selanjutnya kita
mengupload video ke roboflow kita membuat video menjadi gaombar vaitu dengan

mengeonvert video menjadi gambar sehanvak 334 gambar,



How often should we sample this video?

Bahon Skripsi Slang Harl.mpd 1

Dutput oo 534 mages

Gambar 4.2 Proses Convert Video Menjadi Foto,

Pada Gambar 4.2 diatas Setelah proses converr seleasi maka didaptkan
gambar sebanyak 534 seperti Gambar 4.3 di bawah ini.

STt e e B 5] Ly s

Gambar 4.3 Bahan Dataset

Jika sudah terupload. bisa melanjutkan ke (ahap selanjutnya yaitu
melakukan fabelling pada setizp foto untuk menghasilkan berbagai class agar bisa
dikateporikan sesuai kebutuhan vang dibutuhkan.



4.2 Preprocessing Data

selanjutnya dilakukan preprocessing citra dengan beberapa tahapan sebagai

grease raining mqpﬁ_m performancs
FRA farmations 1o all| h:n#h this Hatasel.

| stren:n to E40=E40

Gambar 4.4 Proses Image Conversion

4.2.2 Labelling
anotasi pada data mentah. Labeling melibatkan menandai data, seperti gambar atau



video, dengan informasi yang relevan yang akan digunakan untuk melatih model.
Proses ini yaitu melabelkan atan membuat tanda dengan objek yang akan kita

deteksi pada kali ini kita adkan melabelkan mata konan, mata kiri, dan mulust yang

akan kita deteksi seperti Gambar 4.5 di bawah ini.

Gumbar 4.5 Prases Labelling Pada Dataset

Misalnya, dafam schush dutaset gambar, setiap gambar dapat diber label
yang mentnjikkan objek atau kelas yang terkandung didalamnyas. Proses ini bisa
dilakukan sscars manual oleh manusia atsu otomatis dengan bantuan alat dan
teknolog tertentu. Labeling manual memerlukan waktu dan psaha, terstama untuk
dataset besar, tetupn sering kali memberikan label yang lebih akurat. Di sisi lain,
alat labeling ofomatis. vang mungkin menggunakan model pembelajaran mesin
sehelumnys atau algoritma deteksi objek, dapat mempercepat proses tetapi
mungkin memerfukan peninjauan manusis untuk memastikan akurasi. Label yang
benzr dan konsisten =angal penting korena kualitas data berlobel sangat
mempengaruhi kinerja dan akurasi model pembelajaran mesin yang dilatih

menggunakan data seperti pada Gambar 4.6 cfass di bawah ini.



Lok Sprppwsre Clammes

[ ] 3
. -
Gambar 4.6 Class Padn Dataset
4.2.3 Spliting Daia

Splitring dote adaloh proses membagi dotaset yong ada menjadi beberapa subset
vang berbeds untuk tujuan pelatihan, validasi, don pengujian model pembelajaran
mesin. Proses imi penting untuk mengevaluasi kinerjs model dan memastikan
balwa model tersebut dapat menggeneralisasi dengan baik pada dota baru yang
tidak terlihat selama pelatihan intemalnya sehinggn mampu membunt prediksi atau
keputusan berdasarkan data baru yang belum pernah dilihat sebelumnya  Splining
Dt terbagt menjadi 3 bagian vaitu Teain Date, Falid Data, dan Test Dato

#Ii—q-l- — =

Wil Here 1

- e e LYY I R irt|
o wa rEr = e B e ETr
|. |= -_:' .! ! ! ;! |=
== == —S— B = T T -

[T | S

CGambar 4.7 Train Data

Pada Gambar 4,7 diatas Train data, atau data pelatihan, adalah sekumpulan

datn yang dipunakan untuk melatih mode] pembelajaran mesin | machine learning).



Data ini berfungsi sebagai input yang digunakan model untuk mempelajari pola dan
hubungan dalam data. Dengan menggunakan data pelatihan, model dapat
menyesuaikan parameter intermalnya sehingga mampu membuat prediksi atau

keputusan berdasarkan data baru yang belum pernah dilihat sebelumnya

B ME3ges o0 i il

L C 107 e n
Erea] Frw o T mww e a " o ' * o BT
! '. - l_- -'I' ! {! ul-_-
" - e i ad e e g i -

(Gambar 4.8 Valid Data

Pada Gambar 4.8 distas Fafid Data, dalam konteks pembelajaan mesin dan
analisis date, memujuk pads data vang telah diverifikesi dan dipastikan
keakuratonnya, kebenomnnya. dan kesesuaionnya  mntuk  digunakan dalam
pelatihan, validasi. dan pengujian model. Valid datn adalah dain yang bebas dan
kesalahan, anomali, dan fnkonsistensi vang dopat mengganggu kinerje model.
Dengan valid date, snalisis don model pembelajiran mesin dapat menghasilkan
hasil yang lebih akurat-dan dapat diandalkan, serta membantu dalam pengambilan
keputusan yang lebih baik.



& lmages o —r
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Gambar 4.9 Split Test

Pada Gambar 4.9 dintas Test set ndalah subset dan dataset yang digunakan
untuk mengevaluasi kinerja akhir dari model pembelajaran mesin setelah proses
pelatihan dan validasi selesai. Test set terdin dari data yanp tidak pemah dilihat
oleh model selama pelatihan dan validasi, sehingga membenkan gambaran yang
objekffl lentang bagaimann modé] akan berkmerja padn datn baru yang tidak
dikenal, Dengan menggunskan test set, kitn dapar menilas secarn objektif kinerja
model dan memastikan balwa model yang dibangun memiliki kemampuan
generalisesi vang baik dan dapat diandalkan untuk aplikasi nyata.

Hasil Training Ser, Validation Sc. dan Tevting Ser bisa dilthat dari tabel 4.0
dan 4.1 dibawah, ini terbagi menajdi 2 hagil dari datasel siung dan malam hari.

Tabel 4.0 Hasil Train Set, Falid Set. dan Tt Sor Dataset Siang Han Hari,
Training Set Validation Set Testing Set
417 19 60

Tabel 4.1 Hasil Train Set. Valid Set. dan Test Set Dataset Malam Han.
Training Set Validation Set Testing Set
335 06 48
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4.2.4 Data Augmentation

@ Augmentation

Creata rany [raining axampbas for your moded to lsarn fram by generating
augmented versions of each image in your traning set

@ Add Augmentation Step

Gambar4.11 Proses Generate Project

Pada Gambar 4.11 diatas tersebut menunjukkan lingkah kelima dalam proses
menggunakan Roboflow. yaitu langkah "Creare” Pada langkah ini, pengguna



I8

.pmmmdapﬂmmakﬁkmhu{ "Create” untuk membuat versi snapshot dataset
mereka, yang mencakup semua langkah prapemrosesan yang telah diterapkan. Pada
Gambar 4.12 dibawah juga menyebutkan "Maximum Version Size” yang

T ———

I TRT anaetationn ard YA canfip unad with ¥L0v.

' dawnload zip to computer ® show download code

= =3

Gambar 4.13 Export Dataset



Pada Gambar 4.13 diatas tersebut menunjukkan antarmuka "Expert” pada platform
Roboflow, di mana pengguna dapat memilih format keluaran untuk datasel mereka.
Format yang dipilih dalam gambar ini adalah "YOLOvS,” yang merupakan versi
terbary dari model YOLO (You Only Look Once) yang digunakan untuk deteksi
objek. Gambar juga menunjukkan bahwa anotasi dalam format TXT dan file
konfigurssi YAML akan disertakan sesua d.engm standar YOLOVS. Untuk

:ﬂum Mﬂwhm -:F‘w'&-”"»ﬁ?wiu

Gambar 4.14 Kode API Dala

Roboflow (!pip install ;
nhtpPythanﬂdupﬂpmugnhnnnmkhdlkmemhaﬂihmPutmgmkn&muﬁ
luar tim pengguna. karena kunci AP yang digunakan bersifat pribadi dan terkait
dengan akun Roboflow pengguna

4.2.6 Training Data
Fungsi utama dari training data pada Google Colaboratory adalah untuk



lingkungan cloud yang efisien dan mudah digunakan, Geegle Colaboratory
menyediakan platform yang lengkap untuk menulis dan menjalankan kode Python,
mendukung berbagai pustoka pembelajaran mesin seperti TensorFlow, Keras,
PyTorch, dan Scikit-Learn. Dengan Google Colaboratory. pengguna  dapat
melakukan eksperimen dan penelitian tanpa keterbatasan perangkat keras lokal.
serta meman fastkan akses gratis ke GPU dan TPU untuk mempercepal proses
pelatihan model. Selain itu, Colab mepyediakan alat visualisasi vang kuat, seperti
Matplothb dan TensorBoard, untuk memantau kinera model selama pelatihan,
termasuk metrik sepert: akurasi dan loss, Fitur pemyimpanan dan berbagi di Google
Colabanaiory memungkinkan pengounn unuk menvimpar model teriotih, dataser,
dan hasil ekspermmen di Google Drive atan Google Clad Storage. serta berbagi
nolebook dengan rekon kerja ofay komunitass ‘Secars kessluruhan, Google
Colaboratory memfasilitasi proses pelatihan mode! pembelagaran mesin dengan
menyedinkan slat vang diperlukan unfuk memust, memproses, dan melatil doin

secorn efisien.

4.1.7 Install Yolo Pada Google Colaburatory
Selamjutnys vaitu kita nrenginstall YOLO dengan memasuksn code seperti
pada Code 4.1 di bawah ini,

Code 4.1 Install ¥OLO Pada Google Colaboratary.

Setelah berhasil menginstall volo Langhkah selanjutnya yaitu mengimpor yolo

seperti pada code 4.2 di bawah mi.
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Code 4.2 Import YOLO,
Proses Import YolovE untuk menjadikan datasel sebagai bahan untuk diolah,

4.1.8 Testing YOLOvE

Langkah selanjutnya kita mengetest yolo menggunakan gambar anjing seperti Code

4.3 di bawah mi.

Code 4.3 Testing YOLO

4.3 Model Testing

Model testing pada Grosgle Colaboratery merujuk pada proses pengujian dan
evalunsi Kinerja model machine learning atmi deep ledming yong dijalankan
mengeunakan infrastruktur Geoegle Colaborarery. Im melibatkan penggunaan
sumber daoya komputasi vang kuat yang disediakan secars gratis oleh Google,
termasuk aksas ke GPU don TPU. Proses mode! lesting mi umumnya mencakup
langkah-langkah yaitu Implementasi Model, Persiapan Data, Tokenisasi dan
Preprogessing (Opsional), Inferensi dan Evaluasi, don Visualisasi Hasil (Opsional)

4.3.1 Proses Download dan Import Datasel Darl Robaflow




Code 4.4 Source Code Download dan Import Dataset Roboflow
Pada Code 4.3 Proses download dan imperi dataset yang berasal dar
Robaflow ke Google Colaboratory mengounakan AP yang tertera pada Gambar
4.4 diatas.

4.3.1 Clone Training Notebook Yolove

Code 4.5 Proses Clone YolovE dan Gathub

Pada Code 4.5 dintas tehap il peneliti menulis code untuk cloning repository
YOLOWE dan Github ke Google Colaberatery. FPodd proses i, penclib
mengeunakan epochs sebanyok 25 dan imugesize nyn sebesar 800,

4.4 Evaluasi Model

trmin/bos_lous tralnicis. loss trajrdl_loss
204 n.'-] ——— g 1'r'i
senankh || 3 g4
L = |
10 o
2.0
LE 14 J
L« J
154 %"
14 ‘ 10 J ‘ |
14
L g ] e 11,
Q in a0 o Y Al u m )

Gambar 4. 15 Hasil Dan Pengujian Train Model Testing

Berdasarkan dats yang telah didapatksn pada Gombar 4.15 distas terlihat
hasil training bex_less yang turun dari epech pertama vaitu 2,00 langsung turun ke
1.50 lalu terjadi penurunan pada epech 1,50 sampai ke epoch selanjuinya dengan
nilai 1,38 lalu mengalami nilai epock yang naik turun sampai ke nilai 1.45 selepas
it tumm hingga epoch terakhir. Lalo selanpuinya pada rraining cls loss terjadi
penurunan yang drastis pada epoch pertama yaita 3,30 langsung turun ke 1.20 lalu
terjadi penurunan bertahap ke epoch terakhir dengan nilm 0,46, Pada trainieg

df_foxs terjadi penurunan pada epoch pertama dengan nilai 1,90 langsung turun
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signifikan ke 1,52 lalu tunin hingga ke epoch selanjutmya dengan nilai 1,44 lalu
menurun sedikit dan naik turun dan epock sebelum-nya ke epock terakhir dengan
nilai 1,30 di tengah penurunan nilai ada peningkatan nilai dan penurunan lagi
vallon loss valicis Joss valfdfl_Joss

11 I

[
TI"

< hh . 5

bar 4.16 Hasil Evaluation Dari Penguiian Validation Mod
bl 4.1'& Mmmklmﬂ it _....'

w W B W @
Gambar 4.17 Hasil Kurva Nilai Precision dan Nilai Recall

Dopat dilihat pada Gambar 4.17 diatas bahwa kurva nilai precivion

mengalami peningkatan vang sangat pesat pada owal lalu mengalami grafik yang



fluktuatif dan pada akhir kurva terjadi kenaikan hingga ke nilai epock 0,98, Pada
tertinggi dengan nilai 0,99 lalu mengalami penurunan dan mengalami peningkatan
lagi lalu tefjadi kesatabilan diakhir dan sampai akhir terjadi kenaikan dan
penurunan lagi.

Gambar 4.18 Hasil Confusion Malrix Testing

Gambar 4.19 Rumus Penghitungan Accuracy
Accuracy =TP + TN= 172+ 107 =279
=TP+TN+FP+FN=172+107+1 +1 =281
Accuracy =279 = 78] = 0.99288
= (.99288 x 100% = 99.28%
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Aceuracy yong diperoleh dari proses proses pengujian ini adalah 0.99288 atau
99,28% dengan menghitung dari Confission Matrix pada Gambar 4,19 diatas,

= 2024-07-02 5:11pm

Swmrmd ol ], A

B Expar Dotaont Fdn 3

deteksi-mata-kantuk-siong-tarnf3 T
I Precision & lll:qlui-

Soenchot Ty kel hbesbed Uiy

420 wa dataset yang dipa  peneliian ini memiliki
§‘3 mn:mlih presentase. Prevision sebesar 99.0% lalu
esentase Recall ﬂb“ 97.5%

Gambar 42| Grafik mAP pada Roboflow
Terlihat pada grafik mAP pads Gambar 421 distas bahwa mAP mengalami
peningkatan yang sangat pesat dan nila 0 ke (,85. Selanjutnya grafik mengalami



At Heabyien

E.: 'ﬁ!l-ﬁ.ﬂl‘rﬂllﬂl Timnk Wmerwsind @200 i"l]l'huluﬂul L T gl

da Annotation Humup pﬁ Gmlm- ?

2.97 mp

e nilm
m-:mqﬂ'

Hasil generate dataset yang berada di Roboffow pada Gambar 423 diatas
menghasilkan sebanyak 596 total gambar lalu terdapat 1,780 annotations atau
labelling pada 4 class lalu memiliki average image size sebesar 207 mp din
memiliki median image ratio berukuran 1920x1080. Selain itu, terlikat juga nilai
class balance dari 4 total class yang ada di dataset,
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4.5 Interpertasl Hasil

@arali p-metn-Upniik-aisng-hai 3 ntest)

Gambar 4.74 Hasil Generate Dotnsel Keaadon Tegjaga pada Robaflow.
Pada gambar 4.24 distns terlihat bahwa proses penelitian ini felah berhasil
mendeteksi kedua mata dan mulut dalam keadaon tetap terjaga bervwama hijau

S

dhimd e e -y a3 {Labsat)

Ty L
e —
e L
= L
]

&

Gambar 4.25 Hasil Generate Dataset Keandan Mengantuk pada Roboflow.
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Pada Gambar 4.25 diatas terlihat bahwa proses penelitian ini telah berhasil
mendeteksi kedua matn dan mulul dalam kesdaan matn mengantuk dia akan

berubah berwarna merah dan mulut tetap terjaga berwarna hijau.

dletnhsi-mata- Kortuk -5heng-hari3 (latest)

wace W mnhoid .
L] 1
-~ il -
° 10
|
: i
| i Exe
| }
| |
T 1 r
e
e
o,
3 L)
widre” | 1L B

Gambar 4,26 Hasil Generate Datnset Dalam Keaadan Terjaga dan Maoeguap pada
Roboflow.

Pada Gambar 4.26) diatas jerhhat’ bahwa proses penelition mi telah berhasil
mendeteksi kedun mata dan mulut dalam keadaan tetap terjaga berwarna hijau. dan

mulut mengunp berwama merah.



Tabel 4.2 Hasil Pengujian Dataset Dari Berbagai Kondisi
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Nama Dataset Detnil Dataset | Hasil Hasil Hasil Hasil
mAP | Precision | Reecall | Aceuracy
Deteksi Mata 417 Images | 993% | 99.0% | 97.5% | 99.28%
Kantuk Pada Siang Train Set
Han (Menggunakan | 119 Images
Kacamata) Valid Set
60 Images
Test Sei
Total = 596
Deteksi Mata 335 Images | 9708% | 92.8%. | 94.8% [ 99.07%
Kantuk Pada Train Set
Malam 98 Images
HarifMenggunakan Valid Set
Kacamats) 48 Imopes
Test Set
Total = 48]
Deetelesi Mata 226 Images | 98,8% | 96,7% [ 9907 [\98.54%
Kantuk Siang Hari Train Sef
Barbagui Orang 63 Images
i Tanpa Kaeamata ) Vald Set
32 Images
Test Set

Total =323
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PENUTUF

5.1 Kesimpulan

Berdasarkan fabel hasil penelitian deteksi mata mengantuk dengan
arsitektur YOLO, beberapa kesimpulan dapat diambil. Penelitian ini mengevaluasi
deteksi mata kantuk pada siang dan malam harl dengan menggunakan kacamata,
serta deteksi pada berbagai orang tanpaskacamata. Pada siang hari dengan
kacamata, model dilatih menggunaku#ﬁ.];ﬁﬂut, divalidasi dengan 119 pambar,
dan diuji dengan 60 gambar, toal sebanyak 596 gambar, dengan skurasi masing-
masing scbesar 99.3% untuk set pelatihan. 99.0% untuk set validasi. dan 97.5%
untuk ﬂpﬂﬂu] ian‘erta akurasi keseluruhan sebesar-99, 78%. Pida malam hari
dengan kacamata, model dilatih menggunakan 335 gambar, divalidasi dengan 98
gambar, dan diuji dengan 3% gambar, (otal sehanvak 481 gambar, dengan akurasi
masing-masing sebesar 97,8% untuk set pelatihan, ‘HH&MH%L dan
94.8% untuk set pengujian, sertn akurnsi keseluruhan sebesar 99.07%. Untuk
dl:telmnnhtﬁmhlk siang hari tanpa kacamata pada berbagai orang, model dilatih
menggunakan 226 gambar, divalidasi dengan 65 gambar, dan diuji ﬂ@n 32
gambar, total sehanyvak 323 gambar, dengan akurasi mu%-masmg sebesar 98 ,8%
untuk set pelatihan, 96.7% untuk set validasi, dan 99,0% untuk set pengujian, serta
akurasi keseluruhan sebesar 98.34%. Secara Les&ﬁm sistemn deteksi mota
mengantik: dengan arsitektiir YOLO menunjukkan performa yang sangat baik
datam berbagni kondisi, baik pada siang hari maupun malsm hari, serts dengan atau
tanpa MWMMMJM ﬁwﬁmua skenario pengujian.
Berdasarkan penelitian yung, d:lla'h:ukml, dqpﬂﬂﬁmlﬂllkm bahwa arsitektur
YOLOvE dapat diimplementasikan secara efisien dalam sistem deteksi mata kantuk
dengan menghasilkan hasil yang akurat dan cepat. Sistem inl menunjukkan
performa yang baik datam berbagai kondisi pencahavaan dan latar belakang visual,
meskipun ada varasi dalam tingkat akurasi deteksi tergantung pada kondisi
lingkungan. Selain itu, analisis terhadap subyek berkocamats dan tidak
berkacamats menunjukkan bahwa penggunaan kacamalz dapat mempengaruhi
kinerja deteksi, dengan perbedaan kecil dalam tingkat akurasi, Hasil ini




menunjukkan bahwa sistem perlu dipertimbangkan untuk beradaptasi dengan

5.1 Saran
LUntuk penelitian tentang pengaruh deteksi mata mengantuk menggunakan
kn:mulantauhdﬂkbﬂa‘knmdangmm:mdemmkerﬂLﬂ beberapa

41
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